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DATENFABRIK.INSIGHTS -

AUF EINEN BLICK

Kl in der Produktion der Zukunft

Kinstliche Intelligenz (KI) gewinnt zunehmend an Bedeutung in
der modernen Produktion. Vermehrt wird auch die Anwendung
Generativer Kl in diesem Umfeld erforscht und erprobt. Eine zen-
trale Herausforderung fiir Unternehmen besteht allerdings darin,
dass oft praxiserprobte Best Practices fur die erfolgreiche Um-
setzung von KI-Projekten fehlen. Erschwerend kommt hinzu, dass
unterschiedliche KI-Anséatze sich in der Umsetzung von Use Cases
unterscheiden und damit auch unterschiedliche Best Practices her-
angezogen werden missen. Demnach wird neben dem Verstandnis
der technologischen Grundlagen eine differenzierte Betrachtung
der moglichen Vorgehensweisen bendtigt.

Im Forschungsprojekt Datenfabrik.NRW werden und wurden ins-
gesamt 51 Use Cases umgesetzt. Einige dieser Use Cases fungieren
als Enabler flir den Einsatz von Kl, wahrend ein groBer Teil auf
traditionelle KI-Methoden zurlickgreift. Dartiber hinaus werden

in ausgewdahlten Arbeitspaketen Potenziale und Anwendungs-
moglichkeiten Generativer Kl untersucht. Die Implementierung
und Evaluierung erfolgen dabei unter realen Betriebsbedingungen
in den beiden Leuchtturmfabriken von CLAAS in Harsewinkel und
Schmitz Cargobull in Vreden.

Aufbauend auf den Grundlagen des ersten Teils, berichten wir
in dieser zweiten Ausgabe der 3-teiligen Reihe
Datenfabrik.Insights (iber erprobte Methoden aus
der praktischen Umsetzung von Kl in der Produk-
tion. Dabei beleuchten wir drei beispielhafte Use
Cases aus dem Projekt mit jeweils unterschiedlichen
KlI-Ansatzen und leiten aus der Beschreibung der
Umsetzung Gemeinsamkeiten und Besonderheiten
ab. AbschlieBend ordnen wir die Erkenntnisse in den
Gesamtkontext ein und geben einen Ausblick auf den
dritten Teil, welcher das Management von K-
Initiativen behandelt.
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Von der Idee zur Anwendung

Kunstliche Intelligenz (KI) etabliert sich zuneh-
mend als Schliisseltechnologie fiir die Transfor-
mation der modernen Produktion. Bereits in der
ersten Ausgabe der Datenfabrik.Insights wurde
herausgearbeitet, dass die erfolgreiche Realisie-
rung von Kl eine strukturierte und professionelle
Projektorganisation erfordert [1]. Darauf auf-
bauend werden wir in dieser zweiten Ausgabe
der Datenfabrik.Insights zeigen, dass bei der
technischen Umsetzung von Kl-Projekten eine
differenzierte Betrachtung der verschiedenen
Auspragungen von Kl erforderlich ist. Daftir ver-
gleichen wir Enabler Use Cases, welche zunachst
grundlegende Voraussetzungen fir den Einsatz
von Kl schaffen, mit solchen, die traditionelle
Kl-Modelle oder Generative Kl verwenden. Zur
Umsetzung gehoren Planung, Entwicklung, Im-
plementierung und Evaluierung von konkreten
Kl-Use Cases.

Dominik Kiirpick

Wissenschaftlicher Mitarbeiter

Digital Engineering

Die erfolgreiche Implementierung von Kiinst-
licher Intelligenz in der Produktion erfordert
eine strukturierte Projektorganisation und ein
tiefes Verstandnis der betrieblichen Ablaufe,
um die Potenziale dieser Schliisseltechnologie
vollstandig auszuschopfen.

Die Entwicklung Generativer KI nimmt weiter

an Fahrt auf. Aus diesem Grund wird Generative
Kl mittlerweile aktiv in einzelne Use Cases der
Datenfabrik.NRW eingebunden, um Einsatzmog-
lichkeiten dieser Technologie im Umfeld der Pro-
duktion zu erschliel3en. Dabei werden Anforde-
rungen, Herausforderungen und Besonderheiten
bei der Umsetzung herausgearbeitet

Die Integration von Kl in Produktionsprozesse
ist aber nicht nur eine technologische Heraus-
forderung. Es wird dariber hinaus ein tiefes Ver-
standnis der betrieblichen Ablaufe inklusive der
Anforderungen der Mitarbeitenden sowie der
Verfligbarkeit und Beschaffenheit von Daten be-
notigt. Erschwerend kommt hinzu, dass mogliche
Use Cases haufig nicht durch standardisierte Kl-
Produkte realisiert werden kénnen, sondern die
Entwicklung individueller Losungen erforderlich
ist [2, 3]. Um den spezifischen Voraussetzungen
und Anforderungen von produzierenden Unter-
nehmen gerecht zu werden, ist es daher uner-
Iasslich, nach der Identifikation von potenziellen
KI-Use Cases, eine systematische Vorgehenswei-
se bei der Umsetzung dieser anzuwenden.

In diesem Whitepaper werden wir daher auf die
einzelnen Schritte von der Ideenfindung tiber die
Entwicklung der technischen Lésung bis hin zur
praktischen Anwendung im Betrieb eingehen.
Diese Schritte veranschaulichen wir anhand von
beispielhaften Datenfabrik Use Cases. In den
kommenden Abschnitten werden wir daher
Herausforderungen bei der Umsetzung von
KI-Projekten beleuchten und im Projekt Daten-
fabrik. NRW erprobte Best Practices vorstellen.
Dieser praxisnahe Leitfaden soll Unternehmen
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dabei unterstlitzen, Kl effektiv zu nutzen und
damit ihre Wettbewerbsfahigkeit zu steigern.
Um die Besonderheiten bei der Implementierung
Generativer Kl denen der Traditionellen Kl ge-
genlberstellen zu kénnen, werden wir auBerdem
elementare Begriffe und technologische Grund-
lagen erarbeiten. Diese Einblicke sollen andere
Unternehmen bei einer erfolgreichen Realisie-
rung ihrer eigenen KI-Projekte unterstiitzen.

LIE]

Lesen Sie auch:

1. In der ersten Ausgabe ,Kl in der
Datenfabrik.NRW" geben wir eine Ubersicht
unserer 50 Use Cases und der 11 wichtigsten
Lessons-Learned. Abschliel3end gehen wir auf
das Zusammenspiel zwischen einzelnen Kl-Pro-
jekten und dem Management von Kl-Initiativen
ein.

2. Diese Ausgabe ,KI-Projekte“ fokussiert ein-
zelne Kl-Projekte. Dabei wird im Detail auf das
Vorgehen von der Entwicklung der technischen
Lésung bis zur Nutzung im Betrieb betrachtet.

3. Die dritte Ausgabe ,KI-Management” geht
auf das Management von Kl-Initiativen ein und
prasentiert anschaulich Wege, die erprobten
KIL6sungen zu skalieren und dauerhaft in Be-
trieb zu halten.

© Fraunhofer IEM
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BEREICH KUNSTLICHER INTELLIGENZ

Traditionelle und Generative Kl im Vergleich

Neben verschiedenen etablierten digitalen Tools
und Werkzeugen kamen im Rahmen des Projek-
tes Datenfabrik. NRW tberwiegend Kl-Techno-
logien zum Einsatz. Das Technologiefeld ist sehr
undurchsichtig und in der 6ffentlichen Wahrneh-
mung durch Tools wie ChatGPT stark auf Gene-
rative Kl gepragt. Daher werden wir zunachst die
Unterschiede verschiedener Kl-Technologien
aufzeigen. Kl wird durch den Bundesverband
Informationswirtschaft, Telekommunikation

und neue Medien (Bitkom) und das Deutsche
Forschungszentrum fiir Klinstliche Intelligenz
GmbH (DFKI) definiert als ,Informatik-Anwen-
dungen, deren Ziel es ist, intelligentes Verhalten
zu zeigen“ [4].

Sowohl Traditionelle als auch Generative Kl sind
dabei als ein Teilgebiet von Kl zu verstehen und
nutzen ,unter der Wasseroberflache" grundsatz-
lich die gleichen Technologien (vgl. Abb.1).

Vor dem Aufstieg generativer Modelle wie
ChatGPT war Traditionelle KI am weitesten ver-
breitet. Dazu zdhlen unter anderem maschinelles
Lernen, regelbasierte Systeme und Expertensys-
teme. Der zentrale Unterschied liegt darin, dass
Generative Kl neue Inhalte erschafft, wihrend
Traditionelle Kl vor allem darauf ausgelegt ist,
Muster in bestehenden Daten zu erkennen und
darauf basierend Entscheidungen zu treffen [5,
6].

Abb. 1 : Unterschiede und technologische Grundlagen von Generativer und Traditioneller K|
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Traditionelle Kl

Traditionelle Klnstliche Intelligenz (KI) fokus-
siert sich auf die Verarbeitung und Analyse um-
fangreicher Datensatze, um strukturierte Ent-
scheidungsprozesse zu unterstiitzen. Sie kommt
insbesondere in den Bereichen Anomalieerken-
nung, Klassifikation, Vorhersage und Optimie-
rung zum Einsatz. Ein bekanntes und einfaches
Beispiel ist die Zuordnung von Bildern zu den
Kategorien ,Hund" und ,Katze". Es werden also
Eingabedaten in bekannte Kategorien eingeord-
net [7,8]. Neben solchen Klassifikationsaufgaben
umfasst Traditionelle Kl auch Verfahren zur
Vorhersage kontinuierlicher Werte, wie etwa bei
Regressionsmodellen oder Forecasting-Metho-
den. Daflir werden Algorithmen wie beispiels-
weise Entscheidungsbiume, neuronale Netze
oder Clustering Verfahren verwendet. Diese
Algorithmen beruhen auf statistischen Modellen,
die durch Trainingsdatensatze optimiert werden.
Derartige Ansatze sind besonders effektiv, wenn
grof3e Datenmengen vorliegen und komplexe
Muster erkannt werden missen. Im industriel-
len Kontext werden diese und dhnliche Modelle
genutzt, um durch das Training auf historischen
Daten Vorhersagen fiir die Zukunft abzuleiten
[9]. Ein typischer Anwendungsfall ist die voraus-
schauende Wartung, bei der Sensordaten ana-
lysiert werden, um potenzielle Stérungen oder
Ausfélle vorherzusagen.

Der gezielte Einsatz unterschiedlicher Kl-Tech-
nologien, von traditionellen Verfahren bis hin zu
Generativer Kl, ist entscheidend, um innovative
und effiziente Losungen in der modernen Pro-
duktion zu realisieren.

Stefan Hartmann
Projektleitung
Datenfabrik. NRW

Generative Kl

Generative KUinstliche Intelligenz (GenAl) fo-
kussiert sich auf die Erstellung neuer Inhalte auf
Basis umfangreicher Trainingsdaten und neuro-
naler Netzwerke. Sie kommt insbesondere in den
Bereichen Texterstellung, Bild- und Videoerzeu-
gung, Code-Generierung und kreative Gestal-
tung zum Einsatz [10]. Ein zentrales Konzept der
Generativen Kl ist die sogenannte Transformer-
Architektur, welche z. B. fiir die Generative Pre-
trained Transformer (GPT)-Modelle verwendet
wird. In Kombination mit der stetig wachsenden
Rechenleistung und der Verfligbarkeit groBer
Mengen an Trainingsdaten hat sie die Entwick-
lung leistungsstarker Generativer KI-Modelle
ermoglicht. Diese verarbeiten grol3e Textdaten-
satze und darauf basierend kénnen neue, kon-
textbezogene Texte erstellt werden. Dies kénnen
bspw. Zusammenfassungen bestehender Texte,
Ubersetzungen oder auch Programmiercode
sein[11]. Ein Ansatz zur Verbesserung der Quali-
tat generierter Inhalte ist das sog. Retrieval-Aug-
mented Generation (RAG), bei der das Modell
zusatzlich externe Wissensquellen abruft und

in den Generierungsprozess integriert. Dadurch
kénnen prazisere, aktuellere und faktenbasierte
Antworten erzeugt werden, die liber das rein
modellbasierte Wissen hinausgehen.

Neben GPT sind auch Generative Adversarial
Networks (GANs) bedeutend. Diese bestehen
aus zwei tiefen neuronalen Netzen mit jeweils
unterschiedlichen Zielen fiir das Training: der
Generator und der Diskriminator. Der Generator
auf der einen Seite versucht, realistische Daten
zu erzeugen, wahrend der Diskriminator auf

der anderen Seite die vom Generator erstellten
Daten als Falschung erkennen bzw. echte Daten
als echt klassifizieren soll. Auf diese Weise lassen
sich bspw. Bilder oder 3D-Modelle erstellen [12].
Im Kontext der Produktion kann Generative Kl z.
B.im Wissensmanagement oder zur Bereitstel-
lung mehrsprachiger Unterstitzung fir Produk-
tionsmitarbeitende eingesetzt werden.

Datenfabrik.Insights Teil 2
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UMSETZUNG BEISPIELHAFTER

USE CASES

Unter Beriicksichtigung verschiedener Auspragungen Kiinstlicher Intelligenz

In dem folgenden Kapitel werden drei spezifische
Anwendungsfalle aus dem Projekt vorgestellt,

bei denen unterschiedliche Technologien und
Werkzeuge zum Einsatz gekommen sind. Die
Umsetzung und Etablierung aller Datenfabrik-An-
wendungsfalle erfolgte entlang eines systema-
tischen Vorgehens, welches sich im Kern an den
Phasen des sog. CRISP-DM-Standards orientiert
- einem etablierten Vorgehen zur strukturierten
Durchfliihrung datengetriebener Projekte. Unser
daran angelehntes Vorgehensmodell diente dazu,
die Entwicklung und Implementierung der An-
wendungsfalle strukturiert und zielgerichtet zu
realisieren. (siehe fir den Digitalen Fabrikzwilling
auch[13]).

Jeder Anwendungsfall im Rahmen der Datenfab-
rik umfasste somit die Phasen Ist-Analyse, Ziel-
bildentwicklung, Konzipierung, Implementierung
und Evaluierung (vgl. Abb. 2). In der Praxis hat es
sich als besonders bedeutsam erwiesen, insbe-
sondere den Phasen der Ist-Analyse und der Ziel-
bildentwicklung besondere Aufmerksamkeit zu

Abb. 2 : Struktur einer datengetriebenen Zukunftsfabrik

widmen. Diese Phasen sind essenziell flir das Ver-
standnis des zugrunde liegenden Problems und
die prazise Definition der Anforderungen an eine
geeignete Losung [14]. Darlber hinaus zeigte sich
in der praktischen Anwendung, dass der Entwick-
lungsprozess weniger einem streng sequenziellen
Ansatz folgt, sondern vielmehr durch iterative
Zyklen gepragt wird, in denen Erkenntnisse fort-
laufend integriert und Anpassungen vorgenom-
men werden missen.

In den nachfolgenden Abschnitten dieses Kapitels
werden drei Anwendungsfalle prasentiert (vgl.
Abb. 2 in grau), die im Rahmen des Projektes Da-
tenfabrik.NRW pilotiert und in den Unternehmen
Claas und Schmitz Cargobull etabliert wurden:
Das Digitale Cardboard Engineering als KI-Ena-
bler, die Kl-gestiitzte Personaleinsatzplanung und
das auf Generativer Kl aufgebaute Werkerassis-
tenzsystem. Die Darstellung dieser Anwendungs-
falle erfolgt gemanR der zuvor erliduterten metho-
dischen Vorgehensweise von der Ist-Analyse bis
hin zur Evaluierung der umgesetzten Losung.

Datenfabrik.Insights Teil 2
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DIGITALES CARDBOARD
ENGINEERING ZUR GESTALTUNG
VON ARBEITSPLATZEN

Die immer kiirzer werdenden Produktlebens-
zyklen stellen Industrieunternehmen vor die
Herausforderung, Produktionssysteme bis auf
die Ebene einzelner Arbeitsplatze kontinuierlich
an neue Bedingungen anzupassen [15, 16, 17].
Ein Arbeitsplatz, der heute als optimal gilt, kann
unter Umstanden schon morgen den verander-
ten Anforderungen nicht mehr gerecht werden.
In diesem Kontext bietet das sogenannte Card-
board Engineering, also die Erstellung physi-
scher Arbeitsplatzprototypen, einen bewahrten
Ansatz, um unter Einbindung der Mitarbeiten-
den erste Konzepte zu entwickeln. Allerdings
erweisen sich analoge Cardboard-Workshops

in der Praxis haufig als unflexibel, insbesonde-
re wenn es darum geht, komplexe Szenarien

zu simulieren und zu analysieren oder zeitnah
auf neue Anforderungen zu reagieren [18]. Die
Integration digitaler Technologien er6ffnet neue
Moglichkeiten, die Grenzen analoger Cardboard-
Workshops zu liberwinden. Durch den Einsatz
von Virtual Reality (VR), Augmented Reality (AR)
oder digitalen Simulationstools kénnen Arbeits-
platzkonzepte nicht nur visuell dargestellt,
sondern auch interaktiv getestet und optimiert
werden [19]. Im Rahmen der Transformation
Area Production Engineering haben wir digita-
le Technologien eingesetzt, um das Cardboard
Engineering zur Gestaltung von Arbeitsplatzen
zu digitalisieren. Dieser Anwendungsfall dient
somit als KI-Enabler, indem er strukturierte, di-
gitale Arbeitsplatzmodelle schafft, die fiir nach-
gelagerte Kl-gestltzte Analysen, Simulationen
und Optimierungen genutzt werden kénnen. Im
Folgenden wird der Anwendungsfall anhand des
im Projekt angewandten systematischen Vorge-
hens vorgestellt.

Datenfabrik.Insights Teil 2

Ist-Analyse
In der Vergangenheit wurden Arbeitsplatze der
Projektbeteiligten im Rahmen von analogen
Cardboard Engineering-Workshops geplant und
validiert. Dieser Prozess ist mit erheblichem
Aufwand verbunden, da Materialien wie Pappe
und Holz zur Nachbildung des Arbeitsplatzes
beschafft und die physischen Modelle entspre-
chend Abb. 3 aufgebaut werden miissen. Zu-
dem ist ausreichend Platz erforderlich, um den
gesamten zu simulierenden Prozess abzubilden.
Daher ist dieses Vorgehen bei der Planung gro-
Ber Montagelinien oft an seine Grenzen gesto-
Ben. Wahrend eines Cardboard-Workshops er-
folgt die Erfassung von Informationen und Daten
Uberwiegend analog. Beispielsweise miissen
Zeiten fir Arbeitsablaufe in Testlaufen manuell
gemessen und dokumentiert werden. Darliber
hinaus werden Ergonomiebewertungen der
Vorgange durch dafiir geschulte Mitarbeitende
durchgefiihrt, die Giber Kenntnisse sicherheits-
relevanter Richtlinien und Kriterien verfligen
missen. Zudem erfolgt eine handische Ermitt-
lung optimaler Laufwege, indem verschiedene
Optionen getestet und der beste Weg bestimmt
wird. Diese Herausforderungen verdeutlichen
die Grenzen des analogen Cardboard Enginee-
ring. Insbesondere die hohe Aufwandsintensitat,
der begrenzte Platzbedarf und die fehleranfal-
lige manuelle Datenerfassung erschwerten bis-
lang eine effiziente und flexible Gestaltung von
Arbeitsplatzen.
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Abb. 3 : Analoger Cardboard-Workshop

Zielbildentwicklung

Die Digitalisierung von Cardboard-Works-

hops verspricht ein hohes Potenzial, um die
bestehenden Herausforderungen der Arbeits-
platzgestaltung im Projekt Datenfabrik. NRW

zu adressieren. Anstelle eines aufwendigen
physischen Aufbaus zur Erprobung von Arbeits-
platzen bestand das Ziel darin, eine flexible und
anpassungsfahige Planung in einer digitalen
Umgebung zu ermdglichen. Ein Fokus lag auf der
erheblichen Reduzierung der Durchfiihrungs-
zeiten von Cardboard-Workshops. Gleichzeitig
sollten bisher manuell erfasste Daten - etwa zur
Geh- und Montagezeitermittlung sowie zur er-
gonomischen Bewertung - automatisiert gene-
riert, gespeichert und weiterverarbeitet werden.
Durch den Einsatz digitaler Technologien lassen
sich diese Informationen nicht nur effizienter er-
heben, sondern auch gezielt fir weiterflihrende
Optimierungen nutzen. Neben der gesteigerten
Flexibilitdt und Prazision soll mit einer digitalen
Losung zudem eine erhebliche Kosteneinsparung
einhergehen. Darliber hinaus ermdglichen die
erfassten Daten eine nachhaltige und datenba-
sierte Weiterentwicklung zuklnftiger Arbeits-
platzgestaltungen, wodurch langfristig Effizienz
und Ergonomie kontinuierlich verbessert werden
kénnen.

Konzipierung

Im Zuge der Konzipierung stellte sich fiir das
Projektteam zunachst die Frage, ob eine eigen-
standige digitale Losung entwickelt werden muss
oder ob bereits existierende Softwarel6sungen

die definierten Anforderungen erflillen kénnen.
Zur Beantwortung dieser Fragestellung wur-
den mehrere bestehende Systeme zur digitalen
Arbeitsplatzgestaltung getestet und anhand
definierter Kriterien bewertet. Die Analyse
ergab, dass einige Lésungen insbesondere in
den Bereichen der automatisierten Ergonomie-
bewertung sowie der prazisen Ermittlung von
Prozess- und Gehwegzeiten Defizite aufwiesen.
Auf Basis dieser Bewertung wurde die Software
Halocline® als geeignete Losung identifiziert,
dasie nicht nur die funktionalen Anforderungen
erflillt, sondern zuséatzlich eine VR-gestlitzte
Arbeitsplatzsimulation erméglicht. Fir Imple-
mentierung und Nutzung von Halocline® sind
insbesondere die Beschaffung interner CAD-
Daten sowie die modellhafte Gestaltung von
Arbeitsplatzen innerhalb der Softwareumge-
bung notwendig. Bereits in der Konzipierung
stand fest, dass nach der Implementierung im
Rahmen einer Evaluierung folgende Kriterien im
Vergleich zum analogen Cardboard-Engineering
analysiert werden sollten: der Zeitaufwand fiir
die Durchfiihrung eines Workshops, der erfor-
derliche Platzbedarf, die anfallenden Kosten, die
Einbindung der Mitarbeitenden, die Dauer der
Zeitaufnahmen einzelner Arbeitsschritte, die
Qualitat der Ergonomiebewertung, die Genauig-
keit der Laufwegermittlung sowie der Aufwand
fur die Beschaffung notwendiger Bauteile.

Implementierung

Die Implementierung und Verwendung der Ha-
locline®-Software beinhaltete im ersten Schritt
die Einrichtung der Software und die damit
verbundene detaillierte Nachgestaltung eines

zu evaluierenden Arbeitsplatzes. Ein zentraler
Aspekt war der Import von STEP-Dateien der
Bauteile, die am Arbeitsplatz bearbeitet werden
sollten. Obwohl die Software auch Standardda-
teien flir Materialien bereitstellte, erwiesen sich
diese haufig als unzureichend, weshalb zusatzlich
spezifische STEP-Dateien fiir die bendtigten Ma-
terialien erforderlich waren. Fiir die Konfigura-
tion der Arbeitsplatze standen in der Software in
der Regel vorgefertigte Elemente zur Verfligung,
welche ausreichend waren und benutzt werden
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konnten. Diese Elemente-Bibliothek erganzt sich
stetig durch den Input der nutzenden Unterneh-
men und Hersteller von Arbeitsplatzelementen,
die ihre Konstruktionen veréffentlichen und
nutzbar machen. Ein weiterer wichtiger Schritt
war die Einrichtung der VR-Brille, die im Rahmen
des digitalen Cardboard-Workshops verwendet
werden sollte. Zunachst war die VR-Brille aus-
schlie3lich in einem speziell dafiir eingerichteten
Raum nutzbar. Dieser war mit entsprechender
Sensorik ausgestattet, um eine optimale Nut-
zung zu gewahrleisten. Die Halocline®-Software
wurde im Anschluss an die Einrichtung mit der
VR-Brille verbunden, um die Inhalte auf die Brille
zu projizieren. Um die Mitarbeitenden auf die
Anwendung der Software vorzubereiten, wurde
eine Schulung durchgefiihrt, die in Form eines
Kick-Off-Workshops stattfand. Nach dem erfolg-
reichen Abschluss des ersten Pilotworkshops
wurde eine moderne und erweiterte VR-Brille
angeschafft, die die Durchfithrung der Cardbo-
ard-Workshops in jedem Raum ermaoglicht. Abb.
4 illustriert einen beispielhaften Aufbau einer
neuen Montagelinie in der Halocline®-Software.

Abb. 4: Digitales Cardboard-Engineering mit Halocline®

Evaluierung

Es wurde schnell ersichtlich, dass die Digitali-
sierung von Cardboard-Workshops durch die
Nutzung digitaler Planungssoftware signifikante
Potenziale er6ffnet hat. Um den Nutzen dieser
Anwendung quantitativ zu erfassen, wurde eine
Evaluierung der Halocline®-Workshops im Ver-

gleich zum zuvor praktizierten analogen Card-
board-Engineering anhand der zuvor definierten
Bewertungskriterien durchgefiihrt. Es zeigte
sich, dass der Zeitaufwand fiir die Durchfiihrung
eines digitalen Cardboard-Workshops im Gegen-
satz zur analogen Planung auf weniger als die
Halfte der urspriinglich benétigten Zeit redu-
ziert werden konnte. Dartiber hinaus ermég-
lichten Revisionsschleifen, wie beispielsweise die
Anpassung von Arbeitsplatzen, eine unkompli-
zierte Umsetzung. Im Gegensatz zum analogen
Cardboard-Engineering erfordert die Nutzung
von Halocline® keinen physischen Platzbedarf,
was die Planung umfangreicher Montagelinien
beglinstigt hat. Zudem konnten relevante Daten,
wie Zeitmessungen fir Arbeitsschritte, Ergono-
miebewertungen sowie die Ermittlung optimaler
Laufwege, automatisiert Giber das Tool generiert
und gespeichert werden. Schraubprozesse miis-
sen allerdings weiterhin handisch aufgenommen
werden und werden bis zum jetzigen Zeitpunkt
vom Tool noch nicht unterstiitzt. Diese Daten-
erhebung birgt ein erhebliches Potenzial fiir zu-
kinftige und darauf aufbauende Anwendungen
insb. in Bezug auf Kiinstliche Intelligenz.

Best Practices

1. Binde alle relevanten Abteilungen friihzeitig
ein und fiihre gezielte Schulungen der Mitarbei-
tenden im Umgang mit VR-Technologien und
der erforderlichen Software durch.

2. Formuliere Anforderungen an Soft- und
Hardware als Grundlage fur die Auswahl eines
geeigneten VR-Tools klar und umfassend.

3. Etabliere und nutze konsequent ein zentrales
System zur strukturierten Verwaltung und Ab-
lage aller relevanten Daten.

Datenfabrik.Insights Teil 2
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KI-GESTUTZ:I'E PERSONALEINSATZ-
PLANUNG FUR SPRINGERMITARBEI-

TENDE

Die Komplexitat und Variantenvielfalt von
Produkten steigen fortwahrend. Hieraus ergibt
sichin vielen Betrieben eine stark schwankende
Arbeitslast flr die Mitarbeitenden. Um diese
Schwankungen abzufedern und gleichzeitig
eine Einhaltung der Takt- und Vorgabezeiten zu
gewahrleisten werden sog. Springer bzw. Sprin-
gerinnen eingesetzt. Diese unterstiitzen z. B.
bei der Montage von Bauteilen an Giberlasteten
Arbeitsplatzen. Die schwankende Arbeitslast
flihrt dazu, dass fir jede Schicht eine eigene
Einsatzplanung der Springermitarbeitenden
durchgefiihrt werden muss. Diese hat das Ziel,
die Springer unter Berlicksichtigung ihrer Quali-
fikation moglichst gleichmafig auszulasten. Die
Springer missen auBerdem Uber ihren Einsatz-
ort und auszufiihrende Tatigkeiten informiert
werden.

Ein weit verbreitetes Problem in der Personal-
einsatzplanung ist das Vorhandensein von sub-
jektiven Einschatzungen bei der Beurteilung der
Eignung eines Mitarbeitenden [13]. Gepaart mit
mangelhaft dokumentierten Regeln und Logiken
der komplexen Abhangigkeiten in den Montage-
prozessen, muss der Planende also sein implizi-
tes Erfahrungswissen fiir die Springerverplanung
heranziehen. Daraus ergibt sich einerseits ein
hoher Bedarf an Unterstitzungstools. Anderer-
seits entsteht so eine mangelhafte Datengrund-
lage fiir den Einsatz datengetriebener Lésungen,
welche die Planung beschleunigen und somit die
Mitarbeitenden entlasten soll.

Ist-Analyse

Die Initiierung des Arbeitspaketes wurde im
Rahmen eines Workshops mit den prozessver-
antwortlichen Mitarbeitenden direkt im Werk

durchgefiihrt. Im Zuge dieses Workshops wurde
zunachst der relevante Arbeitsbereich definiert,
welcher bei dieser Gelegenheit begangen wurde.
Auf diese Weise konnte ein erstes grundlegendes
Verstandnis der Probleme und Bediirfnisse der
Mitarbeitenden erarbeitet werden. Dieses wurde
in weiteren Workshops vertieft, um daraus einen
konkreten Use-Case zu entwickeln.

Der hier beschriebene Use-Case bestatigte gleich
mehrere der eingangs erlduterten Herausforde-
rungen einer datengetriebenen Personaleinsatz-
planung. Die Einsatzplanung der Springer erfolgte
bislang mithilfe einer analogen Magnettafel (Abb.
5). Mithilfe dieser Magnettafel wurden im ersten
Schritt zu verbauende Bauteile oder -gruppen den
einzelnen Fertigungsauftragen zugeordnet. Im
zweiten Schritt wurden die zur Verfligung stehen-
den Springer diesen Montageaufgaben zugeord-
net. Dies geschah analog und manuell durch den
schichtverantwortlichen Planenden.

Abb. 5 :Analoge Magnettafel zur Springerverplanung
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Nichtsdestotrotz wurden auch in diesem analo-
gen Prozess vereinzelte Datenquellen herange-
zogen. Die Informationen liber die Reihenfolge
der Fertigungsauftrage und die jeweils enthalte-
nen Baugruppen wurde beispielsweise aus dem
bestehenden SAP-System extrahiert. Dort finden
sich zudem die Bezeichnungen und Code-Num-
mern der Baugruppen, die Bedarfsmenge und
der Arbeitsplatz sowie die Vorgangsdauer der
Montage. Die Informationen liber die Qualifika-
tionen der einzelnen Mitarbeitenden war zudem
manuell in einer Excel-Datei gepflegt. Keinerlei
dokumentierte Informationen lieBen sich zu

der exakten Reihenfolge der Montage und den
Abhingigkeiten und Beziehungen zwischen den
einzelnen Baugruppen identifizieren.

Zielbildentwicklung

Die Schwachen und Herausforderungen des
aktuellen Zustandes wurden zusammen mit

den zukiinftigen Anwendenden und relevanten
Stakeholdern in Anforderungen an einen ge-
winschten Zielzustand Gibersetzt. Daflir wur-
den Interviews gefiihrt und Workshops mit den
Prozessbeteiligten durchgefiihrt. Als Ergdnzung
der dokumentierten Anforderungen, Herausfor-
derungen und Machbarkeitsanalysen wurde der
gewlinschte Zielzustand visualisiert. In diesem
Use-Case waren zwei Kernanforderungen, dass
die L6sung nah am gewohnten Prozess der Mit-
arbeitenden entwickelt und dabei eine moglichst
hohe Transparenz der KI-Entscheidung gewahr-
leistet werden sollte.

Die durch die Digitalisierung des Prozesses ent-
stehenden Daten kénnen verwendet werden, um
mithilfe von Kl das Verhalten des Planenden zu
lernen und fiir zukilinftige Planungsszenarien zu
verwenden. Durch diese Vorgehensweise sollte
den mangelhaft dokumentierten Regeln und Lo-
giken der Verplanung begegnet und ein Planungs-
vorschlag generiert werden, der dem Planenden
ein bestmogliches Abbild sowohl der Montagerei-
henfolge als auch der passenden Zuordnung der
Springer ausgibt. Notwendige Korrekturen durch
den Planenden kénnten so wiederum genutzt
werden, um das KI-Modell weiter zu verbessern.

Konzipierung

Aufbauend auf der Analyse des bestehenden
Planungsprozesses und dem gewtinschten
Zielzustand, wurde ein systematischer Ansatz
entwickelt, um das angestrebte Zielbild unter
Bertiicksichtigung der aktuellen Herausforderun-
gen zu adressieren. Aufgrund der mangelnden
Datengrundlage und -verknipfung sollte als ers-
te Zwischenldsung eine anwendungsfreundliche
Power-Apps® Oberflache entwickelt werden.
Daflir wurden grundlegende Stammdaten aus
bestehenden Quellen so zusammengefiihrt und
aufbereitet, dass die notwendigen Informationen
fir eine manuelle, aber digitalisierte Planung

in der App vorlagen. Dieser erste Schritt der
Digitalisierung ermoglichte die Schaffung einer
Datengrundlage, welche fiir das Antrainieren
eines KI-Modells genutzt werden konnte. Bereits
zu Beginn dieser Entwicklung war ein Erfolgsfak-
tor fir den Use Case die Einbindung der IT-Ab-
teilung und des Betriebsrates. Auf diese Weise
kann eine L6sungsintegration in die bestehende
IT-Landschaft unter Wahrung der Bedlirfnisse
der Mitarbeitenden gewahrleistet werden.

Die finale L6sung sollte verschiedene, zuvor
ausgewahlte KI-Modelle integrieren, um Vor-
hersagen zur optimalen Montagereihenfolge
und zur benétigten Anzahl und Verteilung der
Mitarbeitenden zu generieren. Durch Nutzung
von Azure Functions® sollten rechenintensive
Prozesse effizient ausgelagert werden, wahrend
die Ausgabe der Vorhersage wieder in die bereits
entwickelte App zurlickgespielt werden sollte.
Mithilfe der Korrekturen des Vorschlags durch
die Mitarbeitenden soll das KI-Modell weiter
trainiert und verbessert werden. Abbildung 6
zeigt eine schematische Systemarchitektur des
beschriebenen Konzepts.
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Abb. 6: Konzeptionelle Systemarchitektur der intelligenten Personaleinsatzplanung

Implementierung

Die Implementierung fand stufenweise statt.
Um schlieBlich auf der digitalisierten Lésung
eine Kl-gestitzte Losung aufbauen zu kénnen,
war es zunachst erforderlich, mit der Zwischen-
[6sung tber einen Zeitraum von rund 6 Monaten
Planungsdaten zu sammeln. Die vorgelagerte
Implementierung der digitalen Planung er-
moglichte ein friihes Einholen von Feedback
zur Bedienoberflache und Bedienbarkeit. So
wurden Verbesserungsvorschlage iterativ ein-
gearbeitet und eine sukzessive Verbesserung
der User-Experience ermdglicht. Daflir springt
man bei Bedarf in die Konzeptphase zuriick, um
z. B. grundlegende Fehler zu beheben oder neue
Datenquellen einzubinden. Nach Erreichung
der kritischen Menge an Datenpunkten, wurde
parallel zur digitalen Planung die Auswahl und
das Training der KI-Modelle vorangetrieben.
Nachdem diese in die L6sung eingebunden
wurden, konnte eine finale Version ausgerollt
werden. Diese ist in der Lage, die zuvor erlernten
Planungsmuster hinsichtlich der Aufbaureihen-
folge und der zugrundliegenden Planungsregeln
in einen Vorschlag fiir die aktuellen Fertigungs-

auftrage umzuwandeln. In einem zweiten Schritt
kénnen die Mitarbeitenden auf Basis der Quali-
fikationsmatrix automatisiert auf die Aufgaben
verteilt werden. Bei fehlenden Qualifikationen
muissen weiterhin handische Zuordnungen ge-
macht werden. Diese flieBen tGiber den Datenout-
put wiederum in das Training der Kl ein. Ein Aus-
zug der entwickelten App mit den beschriebenen
Kl-Funktionalitaten ist in Abb. 7 dargestellt.

Evaluierung

Die Evaluierung der intelligenten Personalein-
satzplanung erfolgt in mehreren Schritten, um
die Wirksamkeit und Effizienz der Anwendung
zu beurteilen. Zunachst wird die Qualitat der
generierten Planungsvorschlage analysiert.

Ein zentraler Aspekt dieser Evaluierung ist die
Identifikation von Abweichungen und Verbesse-
rungspotenzialen, die aus den Riickmeldungen
der Planenden resultieren. AuBerdem werden
Metriken wie die Auslastung der Springer, die
Einhaltung von Taktzeiten und die Qualitat der
Montage berticksichtigt. Ein weiterer wichtiger
Evaluationsschritt besteht darin, die Anwen-
dungsakzeptanz der neuen Lésung zu messen.
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Hierzu werden regelmaRige Feedback-Run-
den und Interviews mit den Mitarbeitenden
durchgefiihrt, um deren Erfahrungen mit der
Anwendung zu erfassen. Die Akzeptanz ist ent-
scheidend, da eine hohe Nutzungszufriedenheit
zur erfolgreichen Implementierung und Nutzung
der Anwendung beitragt. Darlber hinaus wird
die Performance der eingesetzten Machine-Le-
arning-Modelle kontinuierlich tiberwacht. Dies
geschieht durch die Verwendung von Testdaten,
die aus dem Produktionsalltag stammen, um die
Modelle hinsichtlich ihrer Vorhersagegenauig-
keit zu validieren.

Die Evaluierung schlief3t perspektivisch mit

der Analyse der langfristigen Auswirkungen

der intelligenten Personaleinsatzplanung auf
die Produktionsprozesse ab. Hierbei soll unter-
sucht werden, inwiefern die neuen Ansatze zur
Effizienzsteigerung, Kostensenkung und Ver-
besserung der Arbeitszufriedenheit beigetragen
konnten.

Abb. 7: KI-Basierte Personaleinsatzplanung in Power-App-Umgebung

Best Practices

1. Binde relevante Stakeholder von Anfang an
ein.

2. Baue als Grundlage fiir den Einsatz von Kl
eine solide Datenbasis auf.

3. Entwickle eine KI-Anwendung iterativ unter
Einbindung von Anwendungsfeedback.

Datenfabrik.Insights Teil 2
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SPRACHBASIERTES WERKZEUG ZUR
EINARBEITUNG VON PRODUKTIONS-

MITARBEITENDEN

Mit Hilfe von Generativer Kl

Generative Kl hat den Bereich von Chat- und
Sprachassistenzsystemen verandert. Grof3e
Sprachmodelle ermdglichen die effektive Ver-
arbeitung umfangreicher Text- und Sprachdaten,
sodass Systemausgaben spontan generiert und
in wohlformulierter Sprache prasentiert werden
kénnen. Nutzerinnen und Nutzer erwarten durch
den Einsatz von Generativer Kl eine flexiblere
und situationsgerechtere Interaktion.

Auch wenn die Grundfunktionen grof3er Sprach-
modelle — wie das Zusammenfassen von Texten,
Ubersetzen oder das Suchen und Verarbeiten
von Inhalten — nicht zu den Kernaufgaben der
Mitarbeitenden in der Produktion zahlen, kon-
nen diese Fahigkeiten dennoch ihre Arbeit sinn-
voll erganzen und unterstiitzen. Eine grof3e He-
rausforderung in Zeiten des Fachkraftemangels
ist z. B. die Einarbeitung neuer Mitarbeitenden
in neue oder sich dndernde Aufgabengebiete,
oder die Schulung an wechselnden Arbeitsplat-
zen. Dabei ist insbesondere die Mdoglichkeit der
Personalisierung von Anweisungen, also z. B. der
Zuschnitt auf besondere Fahigkeitsprofile eines
Mitarbeitenden, interessant. Trotz splirbarer
Vorbehalte in einigen Unternehmen durch die
Problematik der Halluzination, der Datensicher-
heit oder rechtlicher Anforderungen, sehen wir
grofRes Potenzial in der Weiterentwicklung der
Betriebsablaufe, wenn Generative KI mit dem
Menschen zusammenarbeitet.

Ist-Analyse

In den Produktionen der Projektbeteiligten sind
Arbeitspldtze ohne Bildschirm weit verbreitet,
was die Bereitstellung von Informationen flir

die Mitarbeitenden dort erschwert. Bestehende
Systeme werden selten genutzt, wenn sie nicht
direkt am Arbeitsplatz verfiigbar sind. Zudem
haben neue Mitarbeitende oft keinen direkten
Zugriff auf aktuelle Informationen oder Schu-
lungsmaterialien, was das Anlernen zeitaufwan-
dig macht, und qualifiziertes Personal bindet.
Der Bedarf, neue Mitarbeitende schnell und
effizient anzulernen, steigt aber aufgrund von
Fachkraftemangel, steigender Zahl von Quer-
einsteigenden und schwankender Auftragslage
kontinuierlich an. Somit ergab sich im Projekt der
Bedarf fiir eine Losung, die viele Mitarbeitende
schnell anlernen kann, ohne dabei Einbuf3en bei
der Qualitat hinnehmen zu miissen. Neben der
Identifikation der beschriebenen Pain-Points
wurden in den Workshops auBerdem Bedenken
der Stakeholder identifiziert und KPIs herausge-
arbeitet, um eine akzeptierte Losung zu entwi-
ckeln, deren Erfolg im Nachgang messbar ist.

Zielbildentwicklung

Basierend auf den Erkenntnissen der Ist-Analyse
wurde das Ziel formuliert, den Anlernprozess zu
verschlanken und gleichzeitig die Qualitat zu er-
halten oder durch die Einbindung von implizitem
Wissen sogar zu erhéhen. Gemeinsam mit den
Mitarbeitenden wurde erarbeitet, wie eine opti-
male Losung flr den Use Case aussehen kdnnte.

Um dem Problem der fehlenden Bildschirmar-
beitsplatze zu begegnen, soll ein sprachbasiertes
Assistenzsystem entwickelt werden. Auf diese
Weise kann die Liicke zwischen dem Informa-
tionsbedarf und der Informationsverfligbarkeit
geschlossen werden. Dieses soll Anzulernende
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dabei unterstlitzen, Fehler zu vermeiden, Fehler
schnell zu identifizieren und zu korrigieren, die
Unfallgefahr zu reduzieren, Taktzeitiiberschrei-
tungen zu vermeiden und insgesamt die Arbeits-
zufriedenheit zu erhéhen. Ein solches System
wird zudem erfahrene Mitarbeitende entlasten,
die bisher fir die Einarbeitung neuer Kollegin-
nen und Kollegen abgestellt werden miissen. Das
Zielbild umfasst somit ein flexibles Assistenzsys-
tem, das sich an die individuellen Bedurfnisse der
Nutzenden anpasst und gleichzeitig die Anforde-
rungen des Produktionsprozesses erfillt.

Konzipierung

Das geplante System wurde detailliert ausgear-
beitet. Die vorliegenden Daten sollen moglichst
automatisiert genutzt werden. Die Nutzung von
Generativer Kl in Form eines LLM-basierten
Retrieval Augmented Generation (RAG) ermdg-
licht es, relevante Informationen aus den vorhan-
denen Dokumenten und Schulungsunterlagen in
gut verstandlicher Sprache zugénglich zu ma-
chen. Als RAG bezeichnet man eine Architektur,
bei der die Antworten des LLM mit Informatio-
nen aus einer Datenquelle angereichert werden
(“retrieval augmented”). Die Daten wurden in
Abschnitte unterteilt, und in Embeddings um-
gewandelt. Je besser das LLM relevante Ab-
schnitte in der Datenquelle identifizieren kann,
desto wahrscheinlicher ist es, dass die Antwort
passend und faktentreu sein wird. In Absprache
mit dem Partnerunternehmen wurde darauf ge-
achtet, die Datenschutzanforderungen und die
Vorgaben des EU Al Acts einzuhalten.

Um groRtmoglichen Wert fir die Werker zu
schaffen, wurde eine Sprachinteraktion inklusive
eines LLM-basierten RAG mit den folgenden drei
Modi konzipiert:

Lineare, taktzeitgebundene auditive Arbeits-
schrittfolge: Neue Mitarbeitende erhalten
schrittweise Anweisungen Uber Kopfhorer, die
genau auf die Taktzeiten abgestimmt sind. Dies
ermoglicht ein effektives Arbeiten ohne Verzo-
gerungen.

Miindliche Riickfragemaoglichkeit: Anzuler-
nende kdnnen Fragen stellen, die vom System
beantwortet werden. Dies fordert ein tieferes
Verstandnis der Tatigkeiten und erméglicht es,
Unklares direkt zu beseitigen, ohne den Arbeits-
fluss zu unterbrechen.

Akustischen Warnungen: Den Mitarbeitenden
werden taktabhangige akustische Signale oder
kurze Textinformationen bereitgestellt, um
routinebedingte Fehler zu vermeiden und die
Aufmerksamkeit auf kritische Prozessschritte zu
lenken.

Dabei wird die Navigation Gber geschriebe-

ne oder gesprochene Sprache gesteuert. Das
RAG-System wird fur die Riickfragemoglichkeit
eingesetzt.

Implementierung

Zunichst wurden die vorhandenen Datenquellen
- Arbeitsschrittfolgen, Einpunktschulungen und
Anlernvideo - digital aufbereitet. Eine Typologie
fur die verschiedenen Bild- und Texttypen wurde
entwickelt, um die Inhalte Giber den Audiokanal
verstandlich zu vermitteln. Die schrittweise
Abfolge sollte Gber notwendige Tatigkeiten,
Taktzeiten, Warnhinweise und Schutzkleidung
informieren sowie detaillierte Hinweise aus den
Arbeitsschrittfolgen bereitstellen (s. linker Teil).
Im RAG-System (Abb. 8, rechter Teil) kbnnen
Rickfragen zu den Tatigkeiten am Arbeitsplatz
gestellt werden: Das System greift auf die klar
abgegrenzte Datenbasis zu und liefert prazise
Antworten aus den vorhandenen Dokumenten.
Dabei wurden MaBnahmen ergriffen, um die
Faktentreue zu gewahrleisten und Fehlinforma-
tionen zu vermeiden. MalRnahmen fiir eine hohe
Faktentreue reichen von Einstellungen, die dem
LLM weniger Freiheiten in seiner Antwort geben
(“Temperature”, Prompt Engineering), iber Que-
ry-Umformulierungen, bis zu einem guten Aus-
wahlmechanismus der fiir die Antwort relevan-
ten Abschnitte (Ahnlichkeitsindex, “Chunking”,
“Reranking”).
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Abb. 8 :Datenvorverarbeitung & Nutzung in ASF & RAG-Komponente

Zu Demonstrationszwecken und als erster
Schritt im iterativen Arbeitsprozess wurde ein
visuelles Interface erstellt. Nach dem Feedback
der Mitarbeitenden wurde der Zuschnitt der
drei Qualifizierungs-Modi Gberarbeitet. Um den
unterschiedlichen Bediirfnissen der Nutzenden

gerecht zu werden, sollen die Nutzenden spater
in der Lage sein, einzelne Einstellung selbst zu
konfigurieren. Der Einsatz von Audiosignalen
zur Orientierung im Takt, analog zur visuellen
Ampeldarstellung, wurde angepasst.

Abb. 9::Einzelner Schritt einer Arbeitsschrittfolge in Modus 1 (“Beginner”): Text an Taktzeit angepasst, Ampelsystem zur Orientierung im Takt

Datenfabrik.Insights Teil 2

Abb. 10:: Interface der RAG-Komponente, auf dem Frage und wohlformulierte Antwort zu sehen sind, sowie die Quellen verlinkt sind.

Evaluierung

Die Erweiterungen und die Planung eines Tests
vor Ort stehen an. Es ist vorgesehen, die Mit-
arbeitenden in der Nutzung des Tools zu be-
gleiten und systematisch Feedback einzuholen.
Dies geschieht angelehnt an Methoden des User
Experience Research, um Akzeptanzbarrieren zu
identifizieren und zu Gberwinden. Vor der Test-
phase vor Ort werden Benchmarks zur Antwort-
qualitat sowie zur Faktentreue des RAG-Sys-
tems verwendet, um die Leistungsfahigkeit zu
bewerten. Nach der Testphase sollen die defi-
nierten KPIs beurteilt werden: Steigerung der
Effizienz des Anlernprozesses (Schnelligkeit der
Einsatzbereitschaft der neuen Mitarbeitenden),
Senkung der Kosten (kiirzere Zeit der Doppel-
belegung des Arbeitsplatzes durch erfahrene
Mitarbeitende), Schutz der Mitarbeitenden vor
Fehlern (keine Fehler, weniger Taktzeittber-
schreitungen an diesem Arbeitsplatz). AuRerdem
wird hier ein besonderer Fokus auf das Vertrau-
en der Mitarbeitenden in das entwickelte System
gelegt.

Best Practices

1. Recherchiere sauber und baue Use Cases so
auf, dass GenAl dort eingesetzt wird, wo die
Starken der Technologie liegen.

2. Entwickle Lésungen iterativ, um Feedback
einzuholen und Mitarbeitende mitzunehmen.

3. Nutze RAG, um unternehmensspezifische
Inhalte fiir die Kl verfiigbar zu machen.
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FAZIT:

ERFOLGSFAKTOR FLEXIBILITAT

Technologie und Methode im Einklang mit dem Unternehmensbedarf

Entlang der beispielhaften Use Cases aus dem
Forschungsprojekt Datenfabrik. NRW wurde
gezeigt, wie vielfaltig und maRgeschneidert Kl-
Technologien in der modernen Produktion ein-
gesetzt werden kdnnen. Dabei zeigt sich, dass es
sowohl Gemeinsamkeiten als auch Unterschiede
bei der Umsetzung von Use Cases mit den unter-
schiedlichen Auspragungen von Kl gibt. Eine
zentrale Gemeinsamkeit liegt in der Notwendig-
keit eines fundierten Business Understandings
und eines systematischen Vorgehens von der Ist-
Analyse Uber die Zielbildentwicklung bis hin zur
Implementierung und Evaluierung. Unabhangig
von der eingesetzten Kl-Technologie profitieren
alle Projekte von einer engen Einbindung der
Mitarbeitenden und einer iterativen Entwick-
lung, die Anpassungen ermoglicht. Zudem erwies
sich die friihzeitige Berilicksichtigung der IT-In-
tegration als entscheidend fiir den Erfolg.

Neben den Gemeinsamkeiten gibt es einige
Unterschiede in der Herangehensweise und den
Anforderungen der einzelnen Kl-Technologien.
Enabler Use Cases schaffen digitale Grundlagen,
um die notwendige Basis flir den Einsatz von K-
Technologien zu schaffen. Der Fokus liegt hierbei
verstarkt auf der Auswahl geeigneter Soft- und
Hardware. Diese kann in der Regel zugekauft
werden und muss nicht selbst entwickelt wer-
den. Bei der Traditionellen Kl stehen Datenver-
flugbarkeit und -qualitat im Mittelpunkt. Diese
Projekte sind stark datengetrieben und erfor-
dern umfangreiche, historische und strukturierte
Daten fiir das Training der Modelle. Sind diese
nicht vorhanden, weil z. B. Entscheidungsregeln
nicht dokumentiert sind oder implizites Wissen
der Mitarbeitenden herangezogen werden muss,

mussen diese Daten erst generiert werden (siehe
Enabler Use Case). Die Modellentwicklung und
das Training sind zudem mit hohem Aufwand
verbunden. Der Einsatz Generativer Kl bringt
weitere Besonderheiten mit sich. Generative

Kl ermoglicht es vor allem auch unstrukturierte
Daten, wie beispielsweise Texte in naturlicher
Sprache, Videos oder Audiodateien zu verarbei-
ten, dabei selbststandig neue Inhalte zu gene-
rieren und in nattrlicher Sprache zu kommuni-
zieren. Dadurch ergeben sich grof3e Potenziale
fur eine niedrigschwellige Unterstiitzung von
Produktionsmitarbeitenden. Die Implementie-
rung solcher Systeme erfordert eine sorgfaltige
Planung hinsichtlich des Datenschutzes und der
Datensicherheit. Zudem miissen Mal3nahmen
ergriffen werden, um die faktentreue der gene-
rierten Inhalte sicherzustellen und Fehlinforma-
tionen zu vermeiden. Hier hilft z. B. die Einbin-
dung von RAG, um Antworten mit verlasslichen
Datenquellen anzureichern.

Insgesamt haben wir verdeutlicht, dass es keine
universelle Lésung fir die Einbindung von Kl und
die Umsetzung entsprechender Projekte in der
Produktion gibt. Die Wahl der richtigen Techno-
logie fur den konkreten Einsatzzweck und die
Anpassung des methodischen Vorgehens an die
spezifischen Anforderungen des Unternehmens
sind entscheidend fiir den Erfolg von Kl-Initiati-
ven. Die Kombination aus fundiertem Business
Understanding, methodischem Vorgehen und
der Flexibilitat im Umgang mit verschiedenen K-
Technologien bildet damit die Grundlage fir die
erfolgreiche Umsetzung einzelner Kl-Projekte in
der Fertigungsindustrie.
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Das erwartet Sie in der dritten Ausgabe

Um den nachhaltigen Betrieb mehrerer KI-An-
wendungen innerhalb bestehender Unter-
nehmensstrukturen zu gewahrleisten, ist ein
professionelles Management nétig. Wie ein
KI-Management die Grundlage fir die effektive
Verwaltung der Kl-Initiativen gewahrleisten
kann, wird in der dritten Ausgabe der Daten-
fabrik.Insights gezeigt. Der Fokus liegt auf der
Skalierung von entwickelten KI-Lésungen und
der Integration dieser in bestehende IT- und
Unternehmensinfrastrukturen. Hierbei werden
Besonderheiten und Tipps flir den Einsatz von
Enterprise Architecture Management in der
Produktion vorgestellt. Diese sollen als Leitfaden
dienen, um unterschiedliche KI-Projekte syste-
matisch zu steuern und zu koordinieren (siehe
auch [20, 21, 22]). Dabei wird auch die Notwen-
digkeit hervorgehoben, Kl-Initiativen kontinu-
ierlich zu iberwachen und anzupassen, um den
sich laufend verandernden Rahmenbedingungen
gerecht zu werden.

Ein weiteres zentrales Element der dritten
Ausgabe ist die Definition von Rollen und Ver-
antwortlichkeiten innerhalb einer Organisation,
um eine klare Struktur fiir das KI-Management
zu etablieren. Zudem wird die Bedeutung eines
interdisziplindren Ansatzes herausgearbeitet,
der verschiedene Stakeholder einbindet und eine
agile Projektorganisation ermaoglicht.

Durch die Kombination von theoretischen
Ansatzen und praktischen Beispielen aus dem
Forschungsprojekt Datenfabrik. NRW wird Teil
3 der Datenfabrik.Insights Unternehmen wert-
volle Einblicke und Handlungsempfehlungen
bieten, um KI-Projekte erfolgreich zu managen,
zu skalieren und dauerhaft in den bestehenden

Betriebsabldufen zu verankern. So wird dieser
Teil nicht nur die Erkenntnisse der ersten beiden
Teile zusammenfiihren, sondern auch eine zent-
rale Ressource fiir die Entwicklung datengetrie-
bener Fabriken darstellen.

Jonas Lick

Wissenschaftlicher Mitarbeiter
Enterprise Architecture
Engineering

Ein professionelles KI-Management ist ent-
scheidend, um KI-Lésungen erfolgreich zu
skalieren und nahtlos in bestehende Unterneh-
mensstrukturen zu integrieren. Durch klare
Rollenverteilung und einen interdisziplinaren
Ansatz kénnen Unternehmen die Potenziale
der Kiinstlichen Intelligenz nachhaltig nutzen.
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